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Resumen

La tecnologia y hardware actualmente permiten que
las organizaciones generen una gran cantidad de datos
en cada una de sus operaciones. Mediante la aplicacién
de diversas técnicas, la ciencia de datos permite extraer
de ellos informacion sustancial para el funcionamiento
de las organizaciones. Para ello es necesario disponer de
bases de datos consistentes que faciliten la construccion
de herramientas de analisis. Esto ha motivado el desa-
rrollo de esta propuesta, focalizada particularmente en
el caso de la Loteria Chaquefia. El organismo cuenta con
una vasta coleccion de registros, que se encuentran
dispersos en multiples bases. El objetivo de este articulo
es presentar la problematica, detallar las técnicas em-
pleadas para la limpieza y organizacién de datos, reali-
zar un analisis inicial, y plantear la arquitectura de una
herramienta que simplifique el analisis de datos y visua-
lizacion de resultados a los tomadores de decisiones.

1. Introduccion

La tecnologia y hardware actualmente permiten que
las organizaciones generen una gran cantidad de datos
adicionales en cada operacion [1]. Esto implica proble-
mas tales como la limitacién de acceso a los mismos [2],
y la existencia de almacenamientos diversos que produ-
cen datos no estructurados, cambiantes y a menudo in-
consistentes [3].

Esta problematica surge en la Loteria Chaquefia, un
organismo publico autarquico perteneciente al Gobierno
de la Provincia del Chaco. Alli, se posee una elevada
cantidad de datos disponibles sobre los sorteos, las apues-
tas y resultados del juego Quiniela, pero los mismos
estan dispersos, inconsistentemente persistidos, y no son
utilizados de manera Optima para generar analisis para la
toma de decisiones informada.

Usualmente, los datos obtenidos pueden explorarse
para inferir nuevo conocimiento y realizar predicciones a
futuro [4]. El andlisis predictivo permite construir mode-

los para prever comportamientos futuros, buscando mejo-
rar la toma de decisiones [5, 6]. No obstante, no es posi-
ble realizar esto sin llevar a cabo un andlisis inicial de
forma previa; el cual consiste en evaluar la calidad de los
datos y establecer las preguntas de investigacion [7]. Se
realiza a continuacién de la limpieza y previo a los estu-
dios principales, y busca transformar los datos y definir
métricas de calidad.

El entorno de programacion y andlisis estadistico R
nuclea no sélo funcionalidades de limpieza, analisis y
visualizacién de datos [8], sino que ademés ofrece capa-
cidades para la extraccion y transformacion de los mis-
mos [9], hasta la generacion de herramientas de anélisis
interactivo [10]. Por este motivo, su uso en ciencia y
andlisis de datos ha crecido exponencialmente, logrando
una amplia aceptacion en el campo [6].

Algunos autores han analizado datos provenientes de
loterias, pero con finalidades diferentes. Por ejemplo, un
trabajo analiza, mediante inferencia estadistica, si los
ntmeros favorecidos son realmente aleatorios, evitando
la existencia de patrones [11]. De forma similar, se reali-
z6 un estudio de aleatoriedad para la United Kingdom
Lotto, separando los valores en dos periodos de tiempo
[12]. Otros autores realizaron surveys sobre el impacto de
la eficiencia de los mercados de loterias, y la existencia
de sesgo en las apuestas [13].

Asi, el presente trabajo se distingue de la literatura ac-
tual, ya que describe la organizacién y analisis inicial de
los datos de la Loteria Chaquefia, utilizando R. Esto se
realiza para sentar las bases que permitan definir algorit-
mos concretos de analisis de los datos, los cuales seran
visualizados de forma interactiva en una herramienta
online generada mediante R Shiny.

Este articulo se organiza de la siguiente forma. La
Seccion 2 presenta la Loteria Chaquefia, el problema de
negocio, y los conceptos fundamentales sobre los que
trabaja. Luego, la Seccion 3 aborda las dificultades en-
contradas en el pre-procesamiento de datos y cémo se
subsanaron, mientras que la Seccién 4 describe la explo-
racion inicial de los datos, definiendo preguntas de inves-



tigacién que delinean los analisis a desarrollar. La Sec-
cién 5 presenta el disefio de la herramienta online a desa-
rrollar. Finalmente, la Seccion 6 concluye el articulo.

2. Problematica del Negocio

La Loteria Chaquefia es un organismo publico autar-
quico de la Provincia del Chaco, que depende del Minis-
terio de Hacienda y Finanzas Publicas de la provincia. Su
principal juego es la Quiniela, cuyas apuestas pueden ser
hechas a la Quiniela Nacional (de la Ciudad de Buenos
Aires), a la Provincia (de Buenos Aires), 0 a la Chaque-
fia.

No obstante, el organismo s6lo sortea efectivamente la
Quiniela Chaquefia, realizando la extraccion mediante
bolillero propio de los nimeros favorecidos. Respecto a
las dos primeras, s6lo se limita a reproducir los nimeros
favorecidos que fueron obtenidos en las loterias corres-
pondientes mediante bolillero externo. Si bien se dispone
de datos de las tres modalidades, este trabajo se concen-
tra en la Quiniela Chaquefia, iniciada en Junio 20009.

2.1. Estructura de la Quiniela Chaquefia

En forma resumida, cada sorteo implica la extraccion
de veinte nimeros de cinco cifras (denominados nimeros
favorecidos) en horarios determinados. Alli, la ultima
cifra de izquierda a derecha indica el orden del namero
favorecido dentro de la conformacion del extracto

Los sorteos se programan de acuerdo a las fechas y
horas establecidas con las otras loterias, con las cuales el
organismo tiene convenios para realizar sorteos o utilizar
sus extractos. Ejemplos de estos convenidos son la Lote-
ria Nacional y Provincia de Buenos Aires.

Cada sorteo se asocia a un nimero de sorteo y un tipo.
Este Gltimo hace referencia al horario en el que se lleva a
cabo el sorteo, y se representa en los datos como un ca-
racter. Esta informacién puede encontrarse resumida en
la Tabla 1.

Tabla 1. Tipos de sorteos de la Quiniela Chaquefia.

El monto a pagar por acierto depende de:

¢ El monto apostado por el jugador, siendo la apues-
ta minima de un peso ($1).

e La cantidad de cifras acertadas.

¢ La posicion elegida. Esta puede ser “a la cabeza”,
apostando al primer premio, “a las cinco” o “a las
diez”, apostando a las primeras cinco o diez posi-
ciones, respectivamente.

¢ Un coeficiente definido por la Loteria Chaquefia:
5, 70, 500, 3500; segun la cantidad de cifras apos-
tadas, y dividido por el alcance de premio al que
se realiz6 la apuesta.

Por lo tanto, a mayor cantidad de cifras apostadas y
cuanto mas cerca esté el orden elegido del primer lugar,
mayor es el monto a pagar por la Loteria. Por ejemplo, si
la apuesta fuese de un peso, los aciertos se abonarian
siguiendo el sistema de apuestas definido por la estructu-
ra de la Tabla 2. Asi, si se acierta la ultima cifra “a la
cabeza”, se paga cinco veces lo apostado, pero si se
acierta a las dos ultimas cifras a la misma posicién se
paga setenta veces lo apostado, y asi sucesivamente.

Tabla 2. Estructura de coeficientes segiin apuestas y aciertos.

Cifras
Cuatro  Tres Dos Una Apuesta $1
3500 500 70 5 A la Cabeza
700 100 14 1 A los Cinco
233,33 50 7 0.5 A los Diez

Carécter Tipo Horario
P Primera 11:30hs
V Matutina 14:00hs
T Vespertina 17:30hs
N Nocturna 21:00hs

Sin embargo, la premiacién se realiza considerando la
cantidad de cifras acertadas del nimero favorecido; ade-
mas del total, éstas pueden ser la Gltima, los dos dltimas,
o las tres ultimas. Por ejemplo, para el nimero 4325, se
podria apostar al 4325, al 325, al 25, o al 5. En caso que
haya ceros a la izquierda, estos se consideran; por ejem-
plo, para el valor 6701, se puede apostar a uno (1) a una
cifra, a 01 a las dos y asi sucesivamente.

Finalmente, la ganancia neta de cada sorteo se calcula
usando la formula (E1), donde la recaudacion es la suma
de los montos de cada apuesta neta (no anulada) realizada
para un sorteo especifico, los aciertos corresponden a la
suma de los montos a pagar por cada apuesta neta pre-
miada, y la comisién es equivalente al veinte por ciento
(20%) sobre el monto de la recaudacion por las apuestas
netas pagado a las Agencias oficiales por el cumplimien-
to del ciclo completo del Juego.

neto = recaudaciéon — (aciertos + comisién) (E1)

Debido a este esquema, resulta posible que ante un
cierto sorteo, el neto resulte negativo y sea necesario
pagar mas de lo que se recaudd, incurriendo en una pér-
dida para el organismo

Existe un limite fijado por el organismo, denominado
Tope de Banca, el cual se define como la suma equiva-
lente a dos (2) veces la recaudacion total para un sorteo
especifico. Ademas, se denomina Salto de Banca al even-
to en el cual el monto de premios a pagar supera al “tope
de banca” para la jugada.

Estas situaciones hacen que la organizacion incurra en
un riesgo que, debido a la situacion actual de los datos,
no es posible evaluar. La iniciativa de realizar un analisis
de riesgo para descubrir si existen condiciones que ase-



guren un “salto de banca”, surge como una alternativa
promisoria para desarrollar capacidad de prediccién y
estrategias para la absorcién del riesgo.

3. Pre-Procesamiento de Datos

La Loteria Chaquefia cuenta actualmente con una
aplicacion desarrollada en Foxpro 2.6. Dicha herramienta
fue muy Util como primera aplicacion, pero se encuentra
en desventaja debido a la falta de robustez, escalabilidad
y seguridad en comparacion a las aplicaciones web mo-
dernas. Esto llevd al organismo a formar un pequefio
equipo dedicado a la migracion y actualizacion de sus
sistemas informaticos. Sin embargo, dicho proceso no es
tan rdpido como el avance de la tecnologia ni como la
demanda de nuevos requerimientos por parte de los usua-
rios finales. Por esto mismo, aln no alcanza a las estruc-
turas de datos empleadas en este trabajo.

Debido a estas limitaciones, la Loteria Chaquefia s6lo
mantiene en la base principal la informacion del afio en
curso. Los afios anteriores son extraidos y almacenados
como archivos comprimidos. Esto compromete la dispo-
nibilidad de los datos.

3.1. Proceso de Extraccion

En las estructuras generadas, los datos se encuentran
aislados, por lo que no resulta posible unificarlos en la
consulta de extraccion. Estas estructuras se organizan en:

e Estadistica: ordenada por sorteo, tipo y fecha.
Aqui se detalla la recaudacion, el monto de acier-
tos y la cantidad de apuestas. Estos valores son to-
tales del sorteo, y no se distinguen por jugada in-
dividual, ni agencia.

o Extractos: datos de sorteos de las tres modalidades
(Nacional, Provincia y Chaqguefia). Cada registro
contiene nimeros favorecidos, identificadores del
personal involucrado, coeficientes de pago, nime-
ro de acta, entre otros. Para los sorteos Nacionales
y Provinciales, se detalla la recaudacién por agen-
cias provinciales y locales, seglin corresponda.

o Apuestas Individuales: Registro de la secuencia de
nameros elegida por cada jugador, con fecha y ho-
ra de la apuesta, agencia, importe, entre otros;
existiendo un archivo de apuestas por cada sorteo.
Dado que los tickets son al portador, no se guarda
informacién que identifique a la persona aposta-
dora de forma individual.

Dichas estructuras se almacenan en tablas con formato
DBF. Hay que destacar que estos archivos, son archivos
de exportacion de FoxPro, los cuales no pueden consul-
tarse como una base de datos tradicional [14]. Si bien
pueden accederse mediante sentencias propias, presentan
problemas de consistencia e integridad de datos.

A su vez, existen otras estructuras con informacion

circundante que no atafien a datos especificos de jugadas,
y que no son consideradas para este analisis. Un ejemplo
de esto son datos de las Agencias, como: titular, zona,
direccioén, cédigo, codigo postal, entre otros.

De forma inicial, y para mantenerse en el marco de la
Ley 25.326 de proteccion de datos personales [15], s6lo
se trabaja con las tablas Estadistica y Extractos. A su vez,
se selecciona el rango de datos desde el inicio de la Qui-
niela Chaquefia en Junio del 2009, hasta Diciembre de
2017, omitiendo los valores para el afio en curso a fin de
mantener una consistencia entre los periodos de estudio
considerados.

Como se tratan de afios previos, las tablas elegidas se
encuentran almacenadas como archivos DBF. EIl proce-
samiento de estos datos se resume en la Figura 1.
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Figura 1. Proceso de extraccion y conversion inicial de datos.

De esta forma, se ha logrado obtener una estructura de
datos ordenada, a partir de la cual es posible realizar una
limpieza y transformacion, con el objetivo de iniciar el
analisis de los datos.

3.2. Filtrado y Limpieza de Datos

Inicialmente, en la tabla Extracto, los datos de la lote-
ria Nacional, Provincia de Bs. As. y Chaquefia se encuen-
tran unificados. Asi, el data-frame importado (ver Figura
1) mantiene esta estructura. Surgen dos problemas:

¢ Se generan columnas adicionales (o atributos) que
son equivalentes. Por ejemplo, hay columnas con
ntmeros favorecidos a nivel Nacional, Provincia,
y Chaquefia, y montos a pagar en los tres niveles.

 Debido a la estructura de la anterior base de datos,



existen columnas denominadas irrelevantes: su
valor es siempre el mismo para todos los registros.
Esto se debe a que dichos campos dejaron de re-
gistrarse, pero las columnas no se eliminaron.
En consecuencia, la organizacion y limpieza de los da-
tos aplica los pasos visibles en la Figura 2.

! Script R :
Dataframe ‘EH[‘I'III‘IEII {anumnag‘
Completo Re petujas ]

" Trlpllcar el ‘
Dataframe

- " -l- T
T ==

——=al =
i Dataframe||Dataframe ||Dataframe
_!| Nacional || Provincia || Chaquenia

[Eliminar {:nlumnas" i
| de Oftros Juegos |

Eliminar Culumnas‘ i
| Irrelevantes
| Renombrar ‘
| Columnas

Figura 2. Proceso de organizacion de los datos.

Primero, se decide separar los datos en diferentes da-
ta-frames, y nombrar a las columnas equivalentes con los
mismos nombres. Segundo, para cada data-frame indivi-
dual se eliminan las columnas pertenecientes a otras
loterias, luego las columnas irrelevantes, y finalmente se
renombran para que la estructura sea equivalente. El
objetivo de esto es lograr estructuras similares a las que
después se les pueda aplicar sistematicamente el mismo
script de procesamiento.

En el segundo paso, de un total de 121 columnas, 75
eran equivalentes en los tres juegos, 27 eran irrelevantes,
y 3 repetidas al fusionar las tablas (segin Figura 1). Es
importante destacar que muchas de las irrelevantes, eran
también equivalentes. Debido a la cantidad de columnas
afectadas, la depuracién de las mismas se vuelve un pun-
to vital para la mejora de la calidad de los datos.

Para el caso de Quiniela Chaquefia, se obtuvo una es-
tructura de 31 columnas, y mas de 10000 registros, desde
Junio 2009 hasta Diciembre 2017, ambos inclusive.

3.3. Actualizacion de Montos

En todas las tablas, los montos de dinero se encuen-
tran registrados en el valor en pesos argentinos ($ARS)

del momento en que se llevo a cabo el registro. Esto
origina inconsistencias en el tiempo, ya que no conside-
ran la devaluacion de la moneda; por ejemplo, $10.000
pesos en 2009, no resultan equivalentes a $10.000 en
2017. Esta problematica puede observarse en la Figura 3,
donde se visibiliza un crecimiento exponencial en las
recaudaciones y aciertos.

Recaudacion Mensual por Aho
Valores no actualizados en pesos argentinos.

Tipo -+ Recaudacion Aciertos
G000 4

4000 4

2000 4

$ARS (millones)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Mes
Figura 3. Recaudaciones y aciertos para la Loteria Chaquefia,
en el periodo 2009-2017, en pesos argentinos.

Esto puede ser resuelto de dos formas. Por un lado,
puede realizarse una deflactacion o actualizacion del
monto, usando como referencia al IPC, indice de Precios
al Consumidor, histérico [16], que implica llevar el mon-
to a valores pasados o futuros. Otra alternativa, la adop-
tada en este trabajo, consiste en dolarizar los montos de
dinero. Si bien el dolar estadounidense (U$D) también
tiene variaciones, las mismas son despreciables para el
tipo de analisis que se busca realizar. Mas aun, la cotiza-
cién del délar en el periodo 2009-2017 [17] (ver Figura
4) presenta un crecimiento exponencial.

Cotizacion Histérica (USD)

$ARS

(=]

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Afio
Figura 4. Cotizacion historica del peso argentino en délar.

Es por esto que, para trabajar con los montos de dine-
ro de forma consistente, se dolarizan los registros em-
pleando el valor mas cercano. Para esto, se toman dos
cotizaciones por mes: a principios (dia 1) y a mediados
(dia 15).



La Figura 5 muestra la conversién de los datos presen-
tados en la Figura 3. El comportamiento de la curva
cambia radicalmente tras la dolarizacion.
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Figura 5. Recaudaciones y aciertos para la Loteria Chaquefia,
en el periodo 2009-2017, en délares.

4. Andlisis Inicial

Tras realizar los procesos de extraccion, unificacion,
limpieza y actualizacion, es posible realizar un estudio
inicial para establecer lineamientos de analisis, dirigidos
por preguntas de investigacion. En una primera instancia,
surgen tres posibles analisis.

4.1. Tendencia y Series Temporales

Mediante un script en R, se concentran los datos por
mes y por afio, obteniendo valores anuales (discretizados
mensualmente) de recaudaciones, pago de premios, netos
y apuestas. A esto se adiciona un andlisis por semestre y
cuatrimestre orientados a detectar posibles comporta-
mientos estacionales y tendencias.

Tabla 3. Resumen de recaudacion cuatrimestral.

Recaudacién por Cuatrimestre (U$D)

Afio Primero Segundo Tercero

2009 3,841,196.63 7,016,427.14
2010 7,621,483.92 9,305,900.32 10,389,516.52
2011  8,709,351.70 11,269,526.85 12,457,553.40
2012 10,875,923.46  13,839,850.54 13,047,799.09
2013 12,651,938.83  12,796,481.05 12,058,824.16
2014 9,378,386.96 10,705,984.29 12,596,929.82
2015 3,350,822.28 16,018,586.24 18,124,310.36
2016 1,877,830.31 15,058,543.75 14,935,757.12
2017  6,431,883.00 19,364,958.02 18,868,402.18

En particular, la Tabla 3 resume los valores de recau-
dacién por cuatrimestre de forma anual. Alli se observa
que la recaudacion del segundo cuatrimestre supera a la
del primero en todos los casos; ademas, la recaudacion

del tercer cuatrimestre es mayor que la del primer cua-
trimestre del afio siguiente en la mayoria de los casos.

Cabe destacar, que en la Figura 6 se visualizan los
montos de recaudacion, convertidos a doélares, donde
cada linea representa un afio diferente. A excepcion del
afio 2009, para el cual no se dispone de los datos del
primer semestre, se observa una tendencia de crecimiento
entre los meses de Julio y Septiembre, que posteriormen-
te decae.
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Figura 6. Recaudacion mensual por afio de la Quiniela Cha-
quefa.

Hay que destacar que el total de apuestas mensuales
presenta un patrén similar. No obstante, el monto minimo
por jugada no ha cambiado acorde al IPC, determinando
entonces que en los Gltimos afios se ha producido un
incremento de las mismas. Desde esta primera perspecti-
va surgen tres preguntas de investigacion (PI):

Pl-1. ¢Existe una estacionalidad en los datos (recau-
dacién y cantidad de jugadas), la cual corrobo-
re el patrén observado?

P1-2. ¢Es posible utilizar estos valores para predecir
montos de recaudacion para lo que resta de
2018 y para 2019?

PI-3. ¢{Por qué a partir del afio 2015 la recaudacion
en el primer cuatrimestre decae tanto en compa-
racion con la recaudacion histérica del segundo
y tercer cuatrimestre?

En ambos casos, se plantea la posibilidad de aplicar
analisis de series temporales para responder dichas hip6-
tesis [18]; [19]. Estas son secuencias de datos ordenados
de forma temporal, tomados en puntos equidistantes; este
algoritmo es muy utilizado en estadistica, reconocimiento
de patrones, predicciones y matematica financiera [20].

Asi, con los datos disponibles es posible comparar los
resultados con tendencias macro-econémicas o de coyun-
tura para la Argentina, comportamientos econdmicos



sociales —por ejemplo, fechas turisticas, eventos sociales
que impliquen gastos adicionales, etc.- entre otros, con el
fin de discernir posibles motivos para tales movimientos.
Sin embargo, hay que destacar que no se consideran
los montos a pagar en premios, ya que los mismos se
determinan conforme a la cantidad de aciertos.

4.2. Agrupamiento de Condiciones

Un punto importante a analizar son las condiciones de
pérdida. Si bien el organismo sélo registra Ganancia,
Pérdida y “salto de banca”, se decide agregar una condi-
cion de ganancia adicional, comparable a éste dltimo.
Esta ganancia extrema corresponde a los casos en los
cuales la recaudacién es al menos cuatro veces mayor
que el monto a pagar en premios. Para el total de regis-
tros, la Tabla 4 resume los resultados para la Quiniela
Chaguefia.

Tabla 4. Proporcion de resultados para la Quiniela Chaquefia,
respecto del total de sorteos (2009-2017).

Resultado Cantidad Porcentaje
Ganancia Extrema 3372 33%
Ganancia 5404 53%
Pérdida 916 9%
Salto de Banca 508 5%

Asi, se observa que la mayoria de los casos represen-
tan condiciones de ganancia. Sin embargo, si se enfoca el
andlisis en las excepciones, es decir “saltos de banca” y
“ganancia extrema”, se puede plantear la posibilidad de
relacionar esto con la cantidad de apuestas. La Tabla 5
suma estos datos por cuatrimestre.

Tabla 5. Cantidad de resultados extremos por cuatrimestre,
para la Quiniela Chaquefia.

Cuatrimestre Resultado
Salto de Banca G. Extrema
Enero — Abril 149 1035
Mayo — Agosto 169 1127
Septiembre - Diciembre 190 1210

No obstante, si se observan estas cantidades para cada
afio, el comportamiento individual varia. La Figura 7
muestra, afio a afio, la evolucién de los “saltos de banca”.
Se observa alli que hubo mas ocurrencias en 2012, mien-
tras que desde 2015 en adelante, la tendencia es de decre-
cimiento.

Teniendo en cuenta esto, surgen otros lineamientos de
investigacion:

Pl-4. ;Se puede afirmar que existe una relacion en-
tre los resultados excepcionales, la cantidad de
apuestas y los meses del afio?

P1-5. ¢Es posible modificar los coeficientes de pago
segln los meses, para disminuir los resultados
gue presentan “salto de banca”?

P1-6. ¢Es posible determinar la probabilidad de que

ocurra una excepcion, dado que sucedid otra,
en un periodo de tiempo (mismo dia o semana,
mismo mes del afio actual o anterior)?

Saltos de Banca por Mes
Por afio, para la Quiniela Chaquefia.
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Figura 7. “Saltos de banca” mensuales anuales (2009 a 2017).

Para resolver las Pl 4 y 5, se propone realizar analisis
de clustering [21] [22]. Esta es una técnica de aprendizaje
no supervisado que permite agrupar objetos de forma tal
que los que pertenezcan a un mismo conjunto, tengan
mayor similitud en sus atributos [23]. Asi, es posible
encontrar caracteristicas comunes en estos casos, usando
esta informacion para predecir comportamiento en caso
de modificar los coeficientes.

Por otro lado, la P16 puede estudiarse aplicando Nai-
ve-Bayes, la cual implica un modelo de probabilidad
condicionada, es decir, descubrir las posibilidades de un
evento, dado que ocurrié otro [24]. Otros autores como
[25] ya han recurrido a esta técnica para realizar andlisis
semejantes, Probabilidad de Pérdida o Ganancia.

Dado que los aciertos se consideran por cifras (como
se detall6 en la Seccion 2.1), del total de mas de 206000
nimeros favorecidos, se obtienen se obtienen mas de
706000 posibles aciertos. Como todo nimero siempre se
divide en al menos un digito, éstos son los que tienen
mas apariciones.

Tabla 6. Cantidad de resultados excepcionales para los nime-
ros favorecidos mas frecuentes.

NUmero  Apariciones Resultado

G. Extrema Salto

8 20615 0.529 0.049

6 20593 0.532 0.049

94 2165 0.530 0.052
81 2156 0.510 0.047
549 252 0.541 0.041
365 250 0.534 0.033
2219 39 0.605 0.026
7248 38 0.448 0.079

La Tabla 6 presenta los dos valores méas recurrentes
para cada cantidad de cifras, con respecto a la proporcién



de “ganancias extremas” y los “saltos de banca”. Si bien
puede existir una similitud en las mismas, ésta debe ser
comparada a la media y a la existente en nimeros de
menor frecuencia, para determinar si se trata de casos
excepcionales.

Considerando que para cada sorteo se extraen veinte
ntmeros favorecidos, es posible ampliar la direccién de
investigacion:

PI-7. ¢Existe alguna relacion de probabilidad entre
los numeros favorecidos y los resultados obte-
nidos?
¢Hay algin nimero que tenga mayor probabi-
lidad de “ganancia extrema” o “salto de ban-
ca”?

P1-8.

5. Observatorio Quiniela: Requerimientos y
Arquitectura

El interés de realizar estudios predictivos o de infe-
rencia sobre los datos surge de la necesidad de Loteria
Chaquefia de minimizar el riesgo de pérdida, al mismo
tiempo que se aumenta su recaudacién. El objetivo de
dicho organismo publico es el logro de fondos para con-
tribuir a la politica de accion social fijada por el Go-
bierno Provincial. Asi, el 92% de la recaudacidn total se
destina a dicho fin, quedando sélo el 8% para la operato-
ria administrativa.

Por esto, la plataforma de analisis a desarrollarse, de-
nominada Observatorio-Quiniela serd de suma importan-
cia debido a que contribuira al alcance de los objetivos
del ente provincial de juegos de azar. Dicha plataforma
sera de uso interno, dirigida a la alta gerencia y tomado-
res de decisiones como stakeholders principales. En con-
secuencia, la capacidad de visualizacion, interaccion y
simplicidad de uso se vuelven aspectos fundamentales.

Dentro de R, existe el paquete Shiny [10], el cual
permite crear aplicaciones online con estas mismas cuali-
dades. Muchos autores lo han utilizado en diversos cam-
pos. Williams [26] desarrollé una aplicacién de tipo edu-
cativo para mejorar el aprendizaje del concepto de inter-
valos de confianza; la misma tuvo resultados positivos,
mejorando la atencién de los alumnos. Por su parte, Ma-
tias y colaboradores [27] generaron una aplicacién Shiny
para ejecutar analisis biométricos y estadisticos usando
modelos mixtos y multi-variados respecto al cultivo se-
lectivo de plantas. Otra aplicacion destacable es loncopy,
que facilita el andlisis de aberraciones detectables en
genomas tumorales; la misma ha sido validada y utilizada
de forma favorable [28].

A su vez, se plantea un desarrollo &gil, iterativo e in-
cremental, donde en cada iteracién se desarrolle un mo-
dulo que resuelva una (o un conjunto) de PIl. De esta
forma, la arquitectura general (ver Figura 8) sera refinada
en cada iteracion, hasta obtener la estructura completa.
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Figura 8. Modelo general para la arquitectura de la aplicacion
Observatorio-Quiniela.

A través del andlisis inicial realizado en este articulo,
se destaca que los datos, una vez organizados, respetaran
una estructura definida. Diversos estudios han demostra-
do que la utilizacion de bases relacionales en ciencia de
datos es positiva en la presencia de datos estructurados
[29]. A su vez, como se destaco al inicio de la Seccion 3,
el organismo esta llevando a cabo una migracién de sus
sistemas, hacia nuevas tecnologias.

Por esto mismo, se decide utilizar este almacenamien-
to para persistir los datos empleados. De esta forma, el
proceso de organizacion discutido en la Seccion 3
desemboca en data-frames almacenados en memoria.
Estos son convertidos a una base SQL Server, a través de
un proceso de tres pasos: (1) seleccidn del data-frame,
(2) generacion de la tabla y (3) carga de datos.

Hay que destacar que no todos los data-frames son
persistidos: aquellos generados mediante la manipulacion
de datos base, no lo son. Un ejemplo de esto son las
agregaciones mensuales que se realizan por afio.

6. Conclusiones

Actualmente las organizaciones son capaces de reunir
una importante cantidad de datos que contienen informa-
cién sustancial tanto a nivel operativo cotidiano, como
para su proyeccion a futuro. En el caso de la Loteria



Chaquefia, la capacidad de almacenamiento de registros
de apuestas y resultados dota al organismo de informa-
cién relevante para la prediccion de tendencias de juego y
la reduccion del riesgo de pérdida. Sin embargo, estos
valores se encuentran dispersos y mal documentados, lo
cual dificulta la extraccion de informacién de interés, y
su posterior analisis para la toma de decisiones estratégi-
cas fundada en datos.

La presente propuesta corresponde a la fase inicial de
un proyecto de desarrollo de una herramienta online
interactiva para el analisis y control de riesgo de pérdida
de la Loteria Chaquefia, generada en R Shiny. La motiva-
cién principal radica en, mediante la explotacién de los
datos almacenados, en disponer de informacidn precisa,
confiable y actual sobre las tendencias de los distintos
pardmetros involucrados, como recaudacion, premios a
pagar, entre otros. De esta manera, sugerir mejoras en las
reglas de negocio que permitan disminuir al minimo el
riesgo de pérdidas, sobre todo de saltos de banca; a su
vez, permite tomar medidas para incrementar lo recauda-
do, y los aportes que vuelven a la ciudadania mediante la
asistencia social que realiza el organismo.

El entorno de programacién escogido, R, esta provisto
de las funcionalidades de limpieza, extraccion, transfor-
macion, analisis y visualizacion de datos, que lo posicio-
nan como una alternativa conveniente para los fines del
proyecto.

Especificamente, en este trabajo se describe el funcio-
namiento del organismo y la problemaética detec-
tada. Se detallan las técnicas implementadas pa-
ra la organizacion, limpieza y analisis inicial de
los registros existentes. Se exponen algunos li-
neamientos de analisis y definicion de algorit-
mos concretos de estudio de los datos. Ademas,
se plantea la arquitectura de la herramienta a
desarrollar, con el requisito de simplificar el
analisis y visualizacion de resultados a los to-
madores de decisiones.

Cabe destacar que como resumen de la etapa inicial, el

alcance de este trabajo no es exhaustivo y est4 sujeto a
modificaciones futuras.
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